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comment faire du neuf avec du vieux ?†
The Dang Huynh12, Fabien Mathieu2 et Laurent Viennot1
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Une capture du Web n’est valable qu’a` l’instant ou` elle est faite et se pe´rime ensuite petit a` petit. Dans cet article,
nous cherchons a` savoir comment re´cupe´rer d’une ancienne capture un maximum de pages toujours vivantes en un
minimum de requeˆtes. Plus pre´cise´ment notre contribution est la suivante : nous posons le proble`me sous la forme du
calcul d’un ranking, le LiveRank, qui essaie de se´parer les pages mortes des pages vivantes ; nous proposons plusieurs
LiveRanks base´s sur le PageRank, avec ou sans apprentissage ; nous validons notre approche sur un graphe re´el et
e´valuons nume´riquement le gain que peut apporter un bon LiveRank.
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1 Le proble`me du LiveRank
Capturer un graphe du Web, ou meˆme d’une partie du Web est une ope´ration longue et fastidieuse qui
ne´cessite de re´cupe´rer un tre`s grand nombre de pages (plusieurs milliards). Mais le Web est un graphe
naturellement dynamique par nature : des pages sont cre´e´es et de´truites en permanence.
On conside`re un graphe du Web G = (V,E) (V : ensemble des pages ; E : ensemble des hyperliens) de
taille n obtenu dans le passe´. Au moment pre´sent, seul un sous-ensemble V+ de n+ pages subsiste. Si l’on
veut rafraıˆchir notre vision du Web, il est naturel de vouloir partir d’un sous-ensemble de pages encore
vivantes dans G, mais on aimerait ne pas gaspiller trop de ressources a` essayer de re´cupe´rer des pages qui
n’existent plus. Tout serait facile si l’on connaissait V+. Dans ce contexte, nous proposons le concept de
LiveRank. Un LiveRank d’un graphe du Web est une fonction sur les pages qui essaie de donner un score
e´leve´ aux pages de V+ et un score bas aux autres.
Une manie`re d’e´valuer la performance d’un LiveRank est de conside´rer sa fonction d’efficacite´ f , qui
mesure en fonction d’un nombre de pages i la proportion de pages vivantes parmi les i premie`res du Live-
Rank. Dit autrement, un LiveRank permet de re´cupe´rer, apre`s avoir visite´ i pages de l’ancien graphe, f (i)i
pages encore vivantes.
Un LiveRank ide´al (I) a pour fonction f (i) = 1 pour i ≤ n+, f (i) = n+/i ensuite. Un tel classement
est e´videmment impossible a` produire avec certitude tant que l’on a pas teste´ toutes les pages, ce qui est
pre´cise´ment ce que l’on veut e´viter. Notre objectif est donc de proposer des approximations de LiveRank,
avec une efficacite´ raisonnable tant que l’on ne cherche a` re´cupe´rer qu’une partie de V+.
1.1 LiveRanks non-adaptatifs
Les LiveRanks les plus simples que l’on peut conside´rer n’utilisent que l’information contenue dans G.
L’ordre ale´atoire est propose´ afin de servir de re´fe´rence. En l’absence de corre´lation, son efficacite´
moyenne vaut n
+
n
.
Le degre´ entrant est un LiveRank simple dont on peut espe´rer une efficacite´ supe´rieure au simple hasard :
intuitivement, plus une page a haut degre´, plus elle est vieille (au moment de la mesure) ; plus une page a
ve´cu, plus elle a des chances de vivre encore longtemps.
†Le travail pre´sente´ ici a e´te´ effectue´ au LINCS (http://www.lincs.fr/).
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Le PageRank [PBMW99] est une version raffine´e du degre´ entrant. On espe`re (avec raison) qu’il donne
unmeilleur LiveRank. Pour rappel, le PageRank utilise G pour infe´rer une importance de´finie re´cursivement :
une page est importante si elle est re´fe´rence´e par des pages importantes. Formellement, le PageRank est
ge´ne´ralement de´fini comme la solution X d’une e´quation du type
X = dPX +(1−d)Z. (1)
ou` P est une matrice sous-stochastique issue de G, d < 1 un terme d’amortissement (fixe´ empiriquement
a` d = 0.85), et Z  0 un vecteur de zap. Z repre´sente une importance attribue´e par de´faut aux pages, qui
est propage´e de page en page selon P avec un amortissement d. Pour le PageRank par de´faut, on prendra Z
uniforme sur V .
Remarque : il est tre`s difficile d’e´valuer la valeur du classement renvoye´ par un PageRank en tant que
mesure d’importance, car la notion d’importance est tre`s subjective. Il est au contraire facile d’e´valuer la
valeur du PageRank en tant que LiveRank, par exemple en mesurant l’efficacite´.
1.2 LiveRanks Adaptatifs
Un LiveRank e´tant e´value´ en le testant sur un graphe, il est naturel de chercher a` re´injecter l’information
obtenue. Pour rester simple, on conside`re dans cet article une approche minimaliste en deux e´tapes : partant
d’un LiveRank non-adaptatif (par exemple le PageRank), on se fixe un seuil d’apprentissage z et on teste
les z meilleures pages du LiveRank non-adaptatif. On obtient ainsi un ensemble Z+ de pages vivantes et un
ensemble Z− de pages mortes, qui vont nous permettre de mettre a` jour le LiveRank des pages restantes.
LiveRank adaptatif simple Quand une page est vivante, on peut penser que cela augmente les chances
que les pages qu’elle pointe dans G le soient, et que la vie se transmet en quelque sorte a` travers les
hyperliens. Suivant cette ide´e, un LiveRank adaptatif possible consiste a` remplacer dans (1) Z par Z+ (plus
pre´cise´ment par un vecteur uniforme sur Z+ et nul ailleurs). Cette diffusion a` partir d’un ensemble de de´part
peut eˆtre vue comme une sorte de parcours en largeur a` partir de Z+, mais a` la sauce PageRank, c’est-a`-dire
en ponde´rant selon la structure de G.
LiveRank adaptatif double Le LiveRank adaptatif simple n’utilise pas l’information donne´e par Z−.
Une manie`re de le faire est de calculer un anti-PageRank base´ sur Z− au lieu de Z+. Ce ranking mesurerait
une sorte de diffusion de la mort. On combine alors les deux, par exemple en conside´rant le rapport des
deux valeurs ‡.
2 E´valuation sur un graphe re´el
2.1 Description du graphe
Nous avons teste´ les diffe´rents LiveRanks propose´s sur plusieurs graphes issus du projetWebGraph [BV04,
BRSV11], de diffe´rents mille´simes et tailles. Nous pre´sentons ici un graphe repre´sentatif de nos essais,
uk-2002, capture du domaine .uk de 2002 re´alise´e avec UbiCrawler [BCSV04]. Ce graphe comporte
plus de 18 millions de pages pour pre`s de 300 millions d’hyperliens.
Pour pouvoir calculer l’efficacite´, il a e´te´ ne´cessaire de de´terminer V+. Nous avons pour cela effectue´
des requeˆtes curl en paralle`le sur 4 machines. Diverses limitations, en particulier au niveau des serveurs
interroge´s, font que le de´bit moyen traite´ est de l’ordre d’un million de requeˆtes par jour. Le re´sultat de
l’ope´ration est re´sume´ dans le tableau 1.
On remarque en particulier que :
– Un tiers des pages ne sont plus disponibles aujourd’hui, le serveur renvoyant une erreur 404 ;
– Pour un quart des pages, la re´solution DNS a e´choue´ (le site web n’existe plus a priori) ;
‡. Empiriquement, le rapport donne de bons re´sultats – en pensant a` remplacer les valeurs nulles dans l’anti-PageRank par une
valeur petite mais strictement positive. Cela est probablement lie´ au fait que les PageRanks ont souvent une re´partition en loi a` aile
lourde.
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Statut Description Nombre de pages Pourcentage
Code HTTP 404 Pages introuvables 6 467 219 34,92%
Erreur curl 6 Hoˆte introuvable 4 470 845 24,14%
Code HTTP 301 Redirections 3 455 923 18,66%
Cible 301 Cibles des redirections 20 414 0,11%
Code HTTP 200 Pages existantes 2 365 201 12,77%
Vraie 200 Pages re´ellement existantes 1 164 998 6,29%
Autres (403,. . . ) Erreurs diverses 1 761 298 9,51%
Total Taille du graphe 18 520 486 100%
TABLE 1: Statut des pages de uk-2002, mesure´ en de´cembre 2013.
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FIGURE 1: Efficacite´ de diffe´rents LiveRanks (z = 200000)
– Dans pre`s d’un cinquie`me des cas, le serveur renvoie un message de redirection (code 301). Mais
la plupart du temps, la redirection renvoie l’ensemble des pages d’un ancien site vers la racine d’un
nouveau site. Si l’on regarde le nombre de pages vivantes distinctes obtenues a` l’arrive´e, on tombe a`
environ 0,1%.
– Restent un peu moins de 13% de pages renvoyant un code 200 (page valide). Mais certaines de ces
pages affichent juste une erreur 404. Nous avons donc exclu les pages dont le contenu renvoie Page
Not Found ou encore Error 404.
Au final, il ne reste qu’un peu plus de 6% des pages de de´part, meˆme en comptant les cibles des redirec-
tions.
2.2 Analyse des performances
La figure 1 montre les efficacite´s des LiveRanks propose´s. Nous limitons l’analyse aux 4.106 premie`res
pages sur 18.106, qui sont les plus inte´ressantes.
– Comme attendu, le LiveRank ale´atoire produit une efficacite´ quasi-constante a` 6,4%.
– Le classement par degre´ fonctionne assez bien au de´but : f (104) = 14,7%. Sur le long terme, le gain
devient plus faible : f (4.106) = 7,5%.
– PageRank est meilleur au de´but ( f (104) = 16,9%), et se maintient mieux e´galement : f (4.106) =
9,9%.
– Apre`s la phase d’apprentissage (en visitant les z pages de meilleur PageRank), les deux LiveRanks
adaptatifs offrent un gain re´el, avec des pointes respectives a` 34,1% et 38,6% pour les versions simple
et double respectivement. Il y a un re´el gain initial de la prise en compte de l’anti-PageRank, meˆme si
les deux LiveRanks adaptatifs se valent sur le long terme ( f (4.106) = 18,6%).
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FIGURE 2: Impact de z = 200000 (LiveRank Adaptatif double)
Le choix du nombre z de pages visite´es dans un premier temps est important. Pour l’e´valuer, nous mon-
trons figure 2 l’efficacite´ du LiveRank adaptatif double pour cinq valeurs diffe´rentes. On voit apparaıˆtre un
compromis : si z est grand, beaucoup de pages vont eˆtre visite´es selon un LiveRank non-adapte´, mais l’ef-
ficacite´ sur le long terme s’en trouve ame´liore´e. Empiriquement, l’adaptation est optimale semble obtenue
pour z de l’ordre de 1/3 a` 1/2 du nombre de pages que l’on est preˆt a` visiter en tout.
3 Conclusion
Il nous a fallu environ trois semaines pour re´cupe´rer un peu plus d’un million de pages vivantes a` partir
d’un graphe de de´part de 18 millions. Avec un bon LiveRank, il est possible de re´cupe´rer le tiers de ces
pages de`s le premier jour, la moitie´ au bout de deux jours, les trois quarts au bout de quatre jours.
Le travail pre´sente´ est volontairement simplifie´ pour se concentrer sur la de´finition du proble`me et sur
les qualite´s du PageRank comme solution possible. Parmi les nombreuses optimisations possibles, on peut
citer : adapter le LiveRank en temps re´el (ce qui pose d’inte´ressants proble`mes de calcul diffe´rentiel de
PageRank), utiliser des techniques de machine learning, ou rajouter diverses heuristiques (comme e´liminer
les pages d’un domaine disparu).
Enfin, nous pensons que ce travail peut s’e´tendre a` divers re´seaux sociaux comme Twitter ou Facebook,
ou` les capacite´s de requeˆtes sont tre`s limite´es, ce qui renforce l’inte´reˆt de pouvoir re´utiliser efficacement
une capture existante.
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